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摘 要 : 针对 现 有 交通 流量 预测 算法 大 多 仅 考 虑 常 


态 下 的 预测 ， 


响 ， 提 出 一 种 融合 外 部 属性 的 组 合 预测 模型 (A- STIGCN). 首先 ， 


属性 和 交通 特征 进行 建 模 ， 


来 捕获 时 空 动态 变化 性 进 
果 表 明 : | 出 必 人 于 全线 模型 太 要 体 模型， 
MAE 降低 了 约 0.131， 


得 到 增强 的 特征 向 量 。 其 次 ， 采 用 图 直 
ee A oe Se ns te E 力 以 提取 其 时 间 特 性 ， 最 后 ， 
采用 深圳 出 租车 轨迹 数据 、 对 应 天 气 数 据 以 及 POI 数据 进行 预测 ， 
与 未 引入 注意 力 机 制 的 ASTGCN 模型 相 比 ， 
与 及 未 引入 外 部 因素 的 TGCN 模型 对 比分 析 ，MAPE 降低 了 约 0.637%， 


St et et 
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而 未 考虑 天 气 属 性 、 周 围 地 理 属性 对 预测 
将 外 部 属性 作为 路 网 中 路 段 的 属性 ， 同 时 对 路 段 的 
别提 取 交 通 流 局 部 和 全 局 
通过 注意 力 机 制 


小 波 变 换 和 自 适应 矩阵 分 


门 控 循 环 机 制 ; 
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Abstract: Most of the existing traffic flow prediction algorithms only consider the prediction under normal conditions, but 


not the influence of weather attributes and surrounding geographical attributes on the prediction results, This paper proposed 


a combined prediction model (A-STIGCN) integrating external attributes 


. First, the external attributes are taken as the 


attributes of the sections in the road network, and the attributes and traffic characteristics of the sections are also put under 


modeling to obtain the enhanced feature vectors. Secondly, the method used graph wavelet transform and adaptive matrix to 


extract the local and global spatial feature information of the traffic flow respectively, with the help of the gating cycle unit 


(GRU) to extract the temporal information. Finally, the temporal dynamic variability of the attention mechanism is captured 


to predict the traffic flow. Shenzhen taxi trajectory data, corresponding weather data and POI data for prediction, the research 


results show that A-STIGCN combination model is better than the traditional linear model and variant model, compared with 


the ASTGCN model without introducing attention mechanism, MAE reduced about 0.131, accuracy improved 0.068, and the 


TGCN model without introducing external factors, MAPE. The reduction by about 0.637% and the improved accuracy by 


0.079 provides better guidance for traffic management. 
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录用 定稿 王 庆 荣 ， 等 : 融合 外 部 属性 的 短 时 交通 流 预测 研究 第 39 卷 第 10 期 
计 未 来 的 交通 变化 ,首先 根据 时 空 相 关 算法 鉴别 出 对 子 网 络 合 。 由 于 属性 值 不 随时 间 变 化 ， 因 此 不 断 使 用 矩阵 S$S， 而 在 


影响 最 大 的 关键 路 段 ， 然 后 将 关键 路 段 的 交通 速度 当 作 每 个 时 间 戳 生成 增 广 矩阵 的 过 程 中 ， 只 提取 相应 的 特征 矩阵 


ConvLSTM 的 输入 来 预测 整个 网 络 的 将 来 的 交通 状态 。 实 验 马列。 具体 来 说 ， 在 上 时 刻 由 静态 属性 增 广 的 和 矩阵 形成 为 


结果 验证 了 模型 在 不 同 关键 路 段 下 的 预测 能 力 。 E=[X',S],E eR™?" (3) 


虽然 以 上 方法 都 获得 了 较 好 的 结果 ,但 多 是 在 单一 影响 


E 融 合 。 不 同 于 静态 属性 ， DeR*…" 是 指 w 个 


姑 素 或 特定 情况 下 进行 的 实验 ， 文 献 [10] 基 于 图 小 波 卷 积 人 
子 ， 对 交通 数据 的 时 空 相关 性 和 动态 相关 性 进行 建 模 ; 通过 ”影响 ， 没 有 选择 时 间 1 对 应 的 属性 值 ， 而 是 选择 当 形 成 EF 时 
县 加 多 层 图 小 波 神经 网 络 模块 从 交通 网 络 图 节点 邻 域 中 捕获 ”将 窗口 大 小 扩展 到 m+1，Dw™ =[D?",Dw",…D,]， 最 后 ,通过 


生 的 集合 。 考 虑 到 流量 状态 受 动态 因素 的 累积 


空间 相关 性 。 但 文献 [11,12] 均 没有 考虑 多 特征 信息 * 鉴 于 此 ， 属性 增强 单元 ， 形 成 包含 静态 和 动态 外 部 属性 以 及 上 时 刻 的 
文献 [13] 提 出 一 种 多 特征 注意 力 机 制 捕获 交通 数据 复杂 的 特 流量 特征 信息 的 增 广 矩阵 为 


ss 设计 了 一 种 信息 增强 传输 机 制 捕获 交通 数据 复杂 的 B= [XD "DP. Dt] (4) 
空间 依赖 ， 采 用 数据 线性 与 非 线性 融合 机 制 ， 有 效 地 提 其 中 ， 囊 sReorrworD 。 


nn 


文献 [14] 选 用 GBDT 算法 进行 建 模 对 高 


2 交通 流 预测 模型 


速 公 路 交通 流量 进行 预测 ， 着 重 分 析 天 气 变 化 、 时 段 特 征 、 
星期 特征 等 因素 对 原本 封闭 的 高 速 公路 系统 的 交通 状态 的 影 2.1 方法 描述 


响 , 而 且 不 同 车 辆 类 型 具有 较 强 的 不 确定 性 和 随机 性 ,对 后 续 本 方法 将 交通 流 特征 与 属性 增强 单元 相 结 合 ， 利 用 图 小 波 
模型 的 提出 产生 重大 的 意义 。 卷 积 层 和 自 适 应 矩阵 来 提取 空间 路 网 特征 信息 ， 采 用 门 控 循 环 
在 此 基础 上 ， 本 文 提 出 了 一 种 将 外 部 属性 视 为 路 段 的 属 。 单元 层 提 取 其 时 间 特 性 ， 并 通过 注意 力 机 制 做 全 局 时 空 信息 提 


性 信息 ， 结 合 天 气 因 素 与 周围 地 理 因素 ， 预 测 外 部 因素 对 于 取 ， 以 促进 交通 流 预测 。 方 法 的 整体 框架 如 图 1 所 示 ， 本 文 将 
交通 流 的 影响 。 通 过 整合 属性 信息 和 交通 特征 ， 增 强 模型 对 其 命名 为 A-STIGCN(Attribute-Augmented Spatiotemporal Graph 
外 部 信息 的 感知 , 图 小 波 网 络 可 以 全 局 处 理 路 段 拓扑 信息 , 控 Convolutional Network Integrating attention and graph wavelet) 。 
昌 短 时 交通 的 空间 特性 ， 而 且 可 以 通过 GRU 对 时 间 信 息 的 
长 时 记忆 能 力 来 提取 其 时 间 特 性 ， 使 用 注意 力 机 制 对 重要 信 
息 分 布 足够 的 权重 ， 来 提高 交通 流 的 预测 精度 。 
1 ”交通 属性 定义 “ 
交通 流 预测 的 目标 是 根据 道路 上 的 历史 交通 信息 ， 对 一 -区 本 
定时 期 内 的 交通 信息 进行 预测 。 将 城市 路 网 中 交通 量 和 影响 i - Ee 
交通 的 外 部 因素 作为 初始 变量 ， 来 预测 未 来 的 交通 流量 。 日 
1.1 路 网 特征 属性 | | I | 
定义 1 路 网 G。 以 城市 路 网 交通 流 探测 传感器 i 安装 ”全 
位 置 为 节点 ， 以 * 表 示 ， 并 且 以 相 邻 路 段 上 的 传 感 7 为 邻居 


节点 六 ， 构 建交 通路 网 图 模型 G， 定 义 如 [1 图 1 A-STIGCN 模型 框架 图 
G=(V,E,A) (1) Fig.1 A-STIGCN model framework diagram 


其 中 ， 严 表示 节点 集合 ， 在 路 网 中 表示 交通 流 探测 传 感 


2.2 空间 特征 提取 


器 集 
合 ， 且 VI=N 。E 是 一 组 边缘 ， 表 示 图 G 中 边 的 集合 ， 它 反 本 文 基于 图 小 波 变换 进行 卷 积 操作 ， 可 以 
类 了 路 段 之 间 的 连接 。 元 素 4。=(ww) eE 表 示 节 点 和 节点 变 ， 与 图 伟 里 叶 变 换 类 似 ， 图 小 波 变 换 也 是 将 图 信号 映射 到 


< 和 


有 获 信 号 的 突 


频 域 中 进行 卷 积 操作 ， 不 同 的 是 传 里 叶 变换 只 能 将 时 域 信 号 


有 联结 关系 。 在 路 网 图 构建 过 程 中 ， 通 常 以 节点 vi 邻 域 范围 

内 邻居 节点 构建 边 或 联结 。4sRww 为 图 G 的 邻接 和 矩阵, 邻接 

矩阵 只 包含 0 和 1 的 元 素 。 。 如 果 道路 之 间 没 有 相关 ， 元 素 为 。” ”化 过 程 中 相位 最 大 的 频率 的 位 置 和 时 间 (1。 图 小 波 采用 一 个 
0 


分 解 为 频 域 信 号 的 组 合 ， 而 小 波 变换 可 以 展示 信号 随时 间 变 


,1 表示 有 相关 。 本 文 构建 的 交通 路 网 图 G 是 无 向 图 。 母 小 波 函 数 将 信号 分 解 为 不 同 的 频率 分 量 ， 在 图 网 络 中 可 以 
定义 2 ”特征 矩阵 入 。 将 路 段 上 的 交通 流量 视 为 网 络 节 ”表示 为 一 组 小 波 基 =[pvya ys，W 表示 节点 i 相关 的 小 


点 的 属性 , 用 特征 矩阵 XesRw” 表示 , 其 中 了 为 节点 属性 特征 。 波 基 s 为 尺度 参数 ， 控 制 小 波 的 大 小 ，4 表示 工 的 特征 值 。 


的 个 数 ， 即 历史 时 间 序 列 的 长 度 。 Xi; 表示 时 刻 i 各 路 段 的 交 图 小 波 基 可 以 表示 为 
通 流量 。 y, =UG.UT (5) 
定义 3 属性 矩阵 K。 将 影响 交通 流 的 外 部 因素 作为 城 G, =diag[g(s4),..., 8(s%h)] (6) 
市 路 网 上 路 段 的 增强 属性 。 这 些 因素 可 以 形成 一 个 属性 矩阵 8(SM)=et (7) 
K={Ki,K,…,K} ， 其 中 1 为 辅助 信息 的 类 别 数 。 辅 助 信息 的 类 图 小 波 可 以 将 交通 流 数据 站 映射 到 频 域 空间 ， 得 到 在 频 
别 j 可 以 表示 为 K={ 六 户 … 让 }， 放 是 1! 时 刻 第 i 条 路 段 的 第 i 域 中 的 数据 表示 X=wrX 。 图 小 波 卷 积 操作 可 以 定义 为 
个 辅助 信息 。 因 此 ， 时 空 依赖 的 交通 预测 建 模 可 以 看 做 是 基 F*, X=W, [nF(D (yn X)] (8) 
于 路 网 G、 特 征 和 矩阵 义 ， 属 性 特征 KK 的 映射 函数 f09。 未 来 相 比 于 傅 里 叶 变 换 而 言 ， 图 小 波 基 ws 和 ws 更 加 稀 琉 ， 
T 时 间 段 的 交通 速度 计算 如 下 : 寻 此 计算 更 加 快速 有 效 。 此 外 ， 图 小 波 变 换 聚 合 局 部 节点 信 
[Dons tr] = f(G, X |K) (2) ” 息 来 表征 节点 特征 ， 从 而 提高 了 方法 的 可 解释 性 。 


1.2 外 部 属性 特征 


为 了 综合 考虑 影 


态 (D) 属 性 和 静态 (5 


矩阵 本 18、 丹 } 作 为 输入 ， 得 到 增 广 矩 阵 071。 邻接 矩阵 无 法 体现 出 这 些 道路 的 相关 性 09， 因 此 本 文采 用 了 
a) 静 态 属性 融合 。 SeRe" 是 指 忆 个 不 同 的 静态 属性 的 集 ”个 自 适应 矩阵 在 全 局 范围 内 进行 空间 特征 学 习 ， 其 表达 式 为 


然而 交通 网 络 中 的 空间 关系 是 不 确定 的 ， 道 路 节点 除了 
状态 的 因素 ， 将 外 部 因素 分 为 动 邻居 节点 密切 相关 以 外 ， 还 和 位 于 网 络 中 心 的 重要 道路 节 
) 属 性 。 然 后 ， 将 交通 特征 和 矩阵 X 和 属性 点 相关 ， 而 这 些 节点 可 能 相距 较 远 ， 而 通过 基于 距离 计算 的 


哥 
闻 
车 
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其 中 ，p 和 m 分 别 是 4 前 c 个 特征 值 组 成 的 特征 向 量 和 对 
角 和 矩阵 ， 五 ,eR , 自 适应 矩阵 以 及 图 小 波 卷 积 可 以 分 别提 
取 局 部 和 全 局 空间 特征 信息 。 由 于 空间 依赖 通常 是 非 线性 的 ， 
所 以 需要 一 个 非 线性 激活 函数 ， 在 本 文中 采用 ReLU 函数 。 
通过 一 个 对 角 权重 矩阵 4 可 以 得 到 的 图 卷 积 层 迭 代 式 为 
万 0 =ReLU(y, A HI IW) + Ap HAW, (12) 
2.3 ”时间 特征 提取 

门 控 循环 单元 GRU 是 为 了 改善 循环 神经 网 络 RNN 的 长 
程 依赖 问题 ， 是 一 种 比 长 短 时 记忆 网 络 LSTM 更 加 简单 的 循 
环 神经 网 络 。GRU 用 门 控 机 制 控制 输入 、 记 忆 等 信息 而 在 当 
前 时 间 步 作出 预测 ， 门 控 循环 单元 不 会 随时 间 而 清除 以 前 的 
言 息 ， 它 会 保留 相关 的 信息 并 传递 到 下 一 个 单元 ， 因 此 它 利 
用 全 部 信息 而 避免 了 梯度 消失 问题 其 网 络 结构 如 图 2 所 示 。 


图 2“ 门 控 循 环 单元 网 络 结构 图 
Fig.2 GRU network structure diagram 


GRU 有 两 个 门 ， 即 一 个 重 置 门 Ceset gate) 和 一 个 更 新 门 


(update gate)。 重 置 门 决定 了 如 何 将 新 的 输入 信息 与 前 面 的 记 
忆 相 结合 ， 更 新 门 定 义 了 前 面 记忆 保存 到 当前 时 间 步 的 量 。 
表达 式 定 义 如 下 : 


z=oWON+UDh,) (13) 
=o(WON +UDNh) (14) 
h =tanh(Wix, + 1 @ UR, 1) (15) 
h=z Ohta) Bh (16) 


其 中 ，X, 为 第 1 个 时 间 步 的 输入 向 量 ，W9 为 权重 和 矩阵， 
是 前 一 个 时 间 步 1-1 的 信息 ，o 为 Sig mod 激活 函数 ， ze[0,1] 
为 更 新 门 。*e[0,1 为 重 置 门 ，h 代表 当前 时 刻 的 候选 状态 ， 
代表 当前 时 间 步 的 最 终 记忆 。 
2.4 融合 注意 力 机 制 的 时 空 特征 提取 

但 是 在 实际 交通 网 络 中 时 间 依 赖 关 系 往往 是 复杂 的 ，T 
不 只 是 顺序 相关 的 。 例 如 某 时 刻 发 生 了 交通 事故 ， 则 该 时 间 
点 对 未 来 的 时 间 点 影响 将 是 最 大 的 且 会 持续 很 长 一 段 时 间 ， 
而 非 主 要 受 前 一 个 时 刻 的 影响 。 本 文 引 入 注意 力 机 制 层 来 自 
动 捕获 不 同 输入 特征 ， 以 概率 分 布 的 思想 对 重要 的 信息 分 布 
足够 的 权重 * 寺 ,以 此 来 提升 交通 流 的 预测 精度 。 其 结构 图 如 
图 3 所 示 。 


[ail 


属性 增强 


图 3 融合 注意 力 机 制 的 结构 图 
Fig.3 Structural diagram ofthe fusion attention mechanism 
通过 结合 静态 和 动态 的 外 部 属性 来 扩展 原始 特征 矩阵 的 

维 数 。 其 中 ，X' 是 从 原始 流量 特征 矩阵 X 中 提取 ， 

{DDD 是 从 时 间 t-m 到 + 的 动态 信息 的 集合 ，S 是 

静态 属性 ， 对 于 不 同 的 时 间 戳 始终 是 相同 的 。 而 到 是 将 外 部 属 

性 和 原始 交通 流量 特征 融合 后 的 增 广 箱 了 泗 。 用 增 广 和 矩阵 作为 时 

空 模型 的 输入 ， 随 即 获得 ”个 包含 时 空 特征 的 隐藏 状态 CDP9， 

利用 图 小 波 网 络 和 自 适 应 矩阵 捕获 道路 网 络 的 拓扑 特征 ， 获 
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p,m= SVD(A) (9) ”得 空间 依赖 性 , 利用 GRU 捕获 节点 属性 的 动态 变化 , 获得 交 
E=pm (10) ” 通 状 态 的 局 部 时 间 趋 势 ， 然 后 将 隐藏 状态 输入 到 注意 力 模型 
A = sofr max(Re LU(EE,")) (11) 中 ， 计算 公式 如 下 : 


e =tanhGwh +b,) (17) 
__exp(e) 

Yexp(e) (18) 

0, = .0h (19) 


其 中 ，。 表示 t 时 刻 由 输出 向 量 半 所 决定 的 注意 力 概率 分 布 
值 ，& 为 t+ 时刻 的 权重 系数 ;表示 输出 值 ，w, 和 4b 为 权重 
和 偏 置 .本 文通 过 数据 预 处 理 、 交 通 特 征 与 外 部 属性 的 结合 ， 
构建 A-STIGCN 模型 ,然后 完成 模型 的 参数 设置 与 误差 评估 ， 
将 提取 出 的 全 部 特征 使 用 全 连接 层 的 Dense 层 进行 输出 。 系 
统 模型 流程 图 如 图 4 所 示 。 


3 ”实验 应 用 研究 


3.1 实验 数据 

a) 交 通 流 数据 。SZ 出 租车 ， 该 数据 集 包含 2015 年 1 月 
1 日 至 1 月 31 日 收集 的 深圳 出 租车 轨迹 数据 。 共 选择 罗湖 区 
156 个 主要 路 段 ， 其 连通 性 采用 156*156 邻接 矩阵 建 模 。 计 
算 选 定 路 段 的 交通 速度 时 间 序 列 ， 形 成 一 个 特征 矩阵， 其 
行 按 路 段 索 引 ， 列 按时 间 惟 索引 。 

b) 天 气 数 据 。SZ 天 气 ， 此 辅助 信息 包含 了 2015 年 1 月 
每 15 分 钟 记 录 一 次 的 研究 区 域 的 天 气 状 况 。 天 气 条 件 分 为 
晴天 、 多 云 、 雾 、 小 雨 和 大 雨 五 种 类 型 。 利 用 时 变 天 气 条 件 
的 信息 ， 构 造 了 大 小 为 156*2,976 的 动态 属性 矩阵 。 

c)POI 数据 。SZPOI， 此 数据 集 提供 了 有 关 选 定 路 段 周 围 的 
POI 的 信息 。POI 类 别 可 分 为 9 类 : 餐饮 服务 、 企 业 、 购 物 服 
务 、 交 通 设施 、 教 育 服务 、 生 活 服务 、 医 疗 服 务 、 住 宿 等。 在 计 
算出 各 路 段 的 POI 分 布 后 ， 以 比例 最 大 的 POI 类 型 作为 该 路 段 
的 特征 。 因 此 ， 得 到 的 静态 属性 矩阵 的 大 小 为 156*1。 
3.2 ”模型 评价 与 参数 设置 
3.2.1 评估 指标 


Hi 


交通 轨迹 数据 ， 候 取 天 气 
数据 、POI 数 据 


预测 样本 


模型 评估 一 预测 序列 还 原 


图 4 系统 模型 流程 图 
Fig.4 Flow chart ofthe System model 
在 实验 过 程 中 ， 选 用 平均 绝对 误差 (mean absolute errors， 
MAE), 平均 绝对 百分比 误差 (mean absolute percentage errors， 
MAPE) 和 精度 (Accuracy) 三 种 度量 指标 来 评估 模型 ， 具 体 定 
义 分 别 如 下 : 


le 六 
MAE(Y,$7) = 2 一 信 】| (20) 


a ,yi— 100 
MAPE!(y, = ED 
O58)= 2 (21) 


名 


录用 定稿 二 二 二 二 
ccuracy = _ 必 -让 
9 C2) 
中 ，y 为 观测 值 ，》 为 预测 值 ，” 为 选取 样本 的 数量 ,HF 代 


表 Frobenius 范 数 。 
3.2.2 参数 设置 


基于 谷歌 TensorFlow 深度 学 习 框 


架 在 PyCharm 开发 环 


境 中 完成 交通 流 预 测 模型 的 训练 环境 的 搭建 ,在 进行 建 模 前 ， 
为 提升 模型 的 收敛 速度 及 预测 准确 度 ， 数 据 的 划分 策略 为 : 
数据 前 80% 作 为 训练 集 ， 剩 下 的 20% 数据 作为 测试 集 。 模 
型 的 超 参数 主要 包括 学 习 率 .epoch、 隐 藏 单 位 、 批 处 理 大 小 ， 
而 将 学 习 率 和 批量 大 小 设置 为 0.001 和 64， 并 通过 实验 搜索 
其 他 参数 。 首先, 测试 了 集合 [50,100,150,200,300,350] 中 的 训 
练 能 力 ， 以 分 析 模 型 性 能 的 变化 。 图 5 为 不 同 训练 设置 下 的 
评价 结果 。 随 着 训练 值 的 增加 ， 评 价 指标 的 变化 变 得 稳定 ， 
转折 点 为 200。 然 后 ， 当 epoch 固定 为 200 时 ， 从 候选 集 
[8,16,32,64,100,128] 中 选择 隐藏 单 元 的 数量 。 如 图 6 所 示 ， 当 
单位 数 达到 100 时 , 模型 保持 稳定 。 因 此 , epoch 确定 为 200， 
而 隐藏 单位 的 数量 为 100 个 。 
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072[ | ER 
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图 5 epoch 对 于 预测 性 能 的 影响 
Fig.5 Theinfluence ofthe selection of epochs on the prediction performance 
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图 6 单元 数 对 于 预测 放 


能 的 影响 


Fig.6 The influence ofthe selection ofunits on the prediction performance 


3.3 实验 结果 与 分 析 
3.3.1 传统 模型 的 对 比分 析 
为 了 验证 


A-STIGCN 模型 在 交通 流 预 测 任务 中 的 有 效 忆 


tt 
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表 1 不 同 模 型 的 交通 流 预测 误差 对 比 
Tab. 1 Comparison oftraffic flow prediction error for different models 
预测 模型 MAE MAPE/% Accuracy 
SVR 7.423 4.763 0.371 
GRU 6.812 4.701 0.392 
GCN 5.701 4.300 0.486 
A-STIGCN 4.001 2523 0.743 
表 2 变 体 模型 的 预测 对 比分 析 
Tab.2 Preast analysis of the variant models 
评价 指标 TGCN ASTGCN A-STIGCN 
MAE 4.173 4.131 4.000 
MAPE(%) 2:750 2332 2.113 
Accuracy 0.721 0.732 0.800 
3.3.3 不 同时 段 特 征 的 预测 性 能 对 比分 析 


本 实验 测试 A-STIGCN 模型 在 不 同 视 野 下 
45min 和 60min) 的 预测 性 能 ，A-STIGCN 模型 和 基 


间 的 性 


能 比较 如 表 3 所 示 。 


(15min, 30min, 
线 模型 之 
在 15 分 钟 的 预测 范围 内 ，A- 


STIGCN 模型 的 MAE 大 约 比 TGCN 和 DCRNN 模型 低 0.047 


和 0.097。 在 30 分 钟 的 预测 范围 


内 ，A-STIGCN 模型 的 预测 


误差 MAPE 约 比 TGCN 和 DCRNN 低 0.107% 和 1.12%。 对 


于 45min 的 预测 范围 


A-STIGCN 模型 的 MAPE 7 


，A-STIGCN 模型 的 类 
和 DCRNN 高 0.015 和 0.024。 当 预测 范围 设 


青 度 分 别 比 TGCN 
为 60min 时 ， 
分 别 比 TGCN 和 DCRNN 低 约 


0.077% 和 1.073%。 结果 表 明 ， 
持 良 好 的 性 能 和 长 
表 3 不 同时 段 特 征 


期 预测 能 力 。 
的 模型 预测 性 能 对 比分 析 


本 文 模型 在 不 同 视野 下 能 够 保 


Tab.3 Performance comparison between the A-STIGCN model and 


the baseline models for different prediction horizons 


Time Metric TGCN DCRNN A-STIGCN 

MAE 2.734 2.784 2.687 
. MAPE 3.473 4.449 3.319 

1Smin 
Accuracy 0.715 0.716 0.720 
MAE 2.743 2.790 2.703 
MAPE 3.530 4.543 3.423 

30min 
Accuracy 0.713 0.712 0.719 
MAE 2.778 2.793 2.691 
MAPE 3.573 3.569 3.513 

45min 
Accuracy 0.702 0.693 0.717 
MAE 2.798 2.803 2.692 
MAPE 3.613 4.609 3.536 

60minn 
Accuracy 0.696 0.684 0.716 

3.3.4 扰动 分 析 
在 数据 中 加 入 高 斯 噪声 和 泊 松 噪声 ， 以 验证 模型 的 鲁 棒 
性 。 两 种 类 型 的 噪声 分 别 服 从 高 斯 分 布 


将 其 与 基线 模型 进行 比较 ， 如 表 1 所 示 。 从 实验 


结果 中 可 以 


看 出 ， 组 合 预测 模型 3 
差 MAE、 平 均 绝对 百分比 误 交 
型 的 平均 性 能 

Ee 


E MA 


质 测 精度 具有 大 幅度 提高 ， 平 均 绝 对 误 


PE 均 比 其 他 3 个 基线 模 


氏 , 与 SVR 和 GRU 传统 模型 相 比 , MAE 分 别 


减少 了 约 3.422 和 2.811。 与 只 关注 


MAPE 降低 了 约 1.777%, 其 


也 指标 的 总 体 评价 


时空 关系 的 GCN 相 比 ， 


也 有 显著 改善 。 


比较 结果 验证 了 A-STIGCN 组 合 模型 的 有 效 性 。 


3.3.2 变 体 模型 的 对 比分 析 

如 表 2 所 示 ,TGCN 的 预测 
受到 多 种 外 部 因素 的 影响 而 呈 
素 的 TGCN 模型 相 比 ，MAE 


0.637%， 与 没有 加 入 六 


效果 相对 较 差 ， 交 通 流 数 据 
了 山 随 机 尾 
降低 了 约 0.173，MAPE 降低 了 约 
主意 力 机 制 的 ASTGCN 


由 于 
变化 ， 与 未 引入 外 部 因 


模型 相 比 ，MAE 


降低 了 约 0.131， 精 度 提 高 了 0.068， 


可 以 看 出 ， 当 考虑 外 界 医 


素 对 交通 流量 的 影响 时 ，A-STIGCN 模型 仍 具 有 


良好 的 预测 效果 。 


Ne(0,07)(o e0.2,0.4,0.6,0.8,1) 和 泊 松 分 布 POD(4el,2,4,8,160) ,实验 


区 


结果 如 攻 


7 所 示 ， 通 过 在 不 


以 忽略 不 计 ， 验 证 了 A-STIGCN 模型 的 鲁 棒 性 


| MAE 


BE MAPE ES Accuracy 


(a) Gaussian distribution 


图 7 


同 噪声 设置 下 评价 指标 的 变化 可 


o 


国 国 MAE 国 国 MAPE RY Accuracy 


(b) Poisson distribution 
扰动 分 析 
Fig.7 Perturbation analysis 


录用 定稿 王 庆 荣 ， 等 : 
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本 文通 过 整合 外 部 属性 信息 和 交通 特征 ， 形 成 属性 增强 
和 矩阵， 增强 模型 对 外 部 信息 的 感知 ， 结 合 图 小 波 网 络 与 自 适 
应 和 矩阵， 提取 短 时 交通 流 的 局 部 与 全 局 空间 特 怕 
控 循 环 单元 提取 时 间 特 性 ， 使 用 注意 力 机 制 对 强 
够 的 权重 ,设置 对 比 实验 ， 测试 A-STIGCN 模型 的 预测 性 
能 ， 从 而 提高 交通 流 预 测 的 精度 。 但 模型 对 于 交通 道路 上 的 
车 型 特征 ， 时 段 特 征 考虑 不 足 , 下 一 步 将 预测 粒度 更 加 细 化 ， 
考虑 路 网 复杂 性 来 改进 模型 ， 进 行 相关 的 交通 流 预测 研究 。 
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